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1 Uvod 
Suvremeni pristup upravljanju projektima, osim visoke 
razine znanja svih sudionika u realizaciji postavljenog 
zadatka zahtijeva i najpovoljniji raspored izvršitelja 
aktivnosti unutar postojećeg sustava [1]. Pod najpovolj-
nijim se podrazumijeva onaj raspored čijom se realiza-
cijom postiže maksimum funkcije cilja. Stoga je raspo-
ređivanje izvršitelja veoma važan čimbenik za planira-
nje i uspješnu realizaciju postavljenih zadataka. 
Pri rješavanju problema raspoređivanja izvršitelja poje-
dinih aktivnosti, u konkretnom slučaju pri raspoređiva-
nju rukovatelja građevinskih strojeva, odluke su se do-
nosile i još se najčešće donose na osnovi profesionalnih 
osjećајa i intuicije, a veoma malo na osnovi egzaktnih 
metoda i proračuna. Dobro intuitivno osjećanje temelji 
se na iskustvu i znanju stečenom obrazovanjem, ali sa 
sobom nosi i manje-više izraženu mogućnost pojave su-
bjektivne pogreške slučajnog karaktera. 
Iako konceptualno vrlo jasne, mnoge proračunske meto-
de za rješavanje problema iz domene optimizacije prije 
su iziskivale dug i složen proračun podložan pogreška-
ma, tako da njihove primjene u praksi dugo nije bilo u 
mnogim područjima. Međutim, razvoj računalne tehno-
logije omogućio je izradu i unapređivanje softverskih 
paketa (npr. WinQSB) koji omogućavaju relativno brzo 
rješavanje takvih problema, pod uvjetom da je matema-
tički model ispravno formuliran. 
Osim gotovih softverskih paketa i programa, stručnjaci-
ma su danas na raspolaganju i moduli u okviru program-
skih paketa Matlab i Excell, koji korisniku omogućavaju 
primjenu state of the art tehnika programiranja, kao što 
su genetski algoritmi [2], metode inteligencije rojeva [3], 
fuzzy logika [4] itd. 
Ovaj se rad bavi primjenom genetskih algoritama za iz-
nalaženje optimalnog rasporeda rukovatelja građevins-
kih strojeva na radne zadatke radi postizanja maksimal-
nog učinka sustava. 
2 Učinkovitost sustava 
U skladu s razvojem tehnike i tehnologije, u današnje je 
vrijeme potpuno uobičajeno da je svaki rukovatelj gra-
đevinskih strojeva osposobljen da radi na više vrsta i 
tipova strojeva. Меđutim, efikasnost jednog rukovatelja 
nije ista na svim strojevima za koje је osposobljen. Pri-
mjera radi, on može postizati odlične rezultate na doze-
ru, zadovoljavajuće na pumpi za transport betona, dok 
bagerom zna upravljati tek na elementarnoj razini. 
U praksi se veoma često pojavljuje situacija u kojoj se 
za izvršavanje nekog zadatka može upotrijebiti više raz-
ličitih vrsta i tipova strojeva, a na raspolaganju je i od-
govarajući broj rukovatelja čija je obučenost na pojedi-
nim strojevima poznata. Potrebno je rukovatelja raspo-
rediti na strojeve tako da se ostvari optimalna učinkovi-
tost sustava, gdje se pod učinkovitosti sustava podrazu-
mijeva stupanj njegove sposobnosti za izvršavanje nami-
jenjenog zadatka, uz angažiranje određenih resursa, pre-
cizirane kvalitete, u određenom razdoblju prema odre-
đenoj tehnologiji i u određenim uvjetima funkcioniranja 
[5]. Optimalna je učinkovitost ona koja se može postići 
samo najpovoljnijim iskorištavanjem raspoloživih resur-
sa i funkcioniranjem komponenata koje se maksimalno 
prilagođavaju svim uvjetima. 
Broj raspoloživih mogućnosti za raspoređivanje rukova-
telja na strojeve ovisit će o broju strojeva i broju ruko-
vatelja. Na primjer, ako treba rasporediti dva rukovate-
lja na dva stroja, na raspolaganju su dvije mogućnosti, 
jer se svaki rukovatelj može rasporediti na jedan ili dru-
gi stroj. Raspoređivanjem jednog rukovatelja određen je 
izbor i za drugoga. Povećanjem broja strojeva i rukova-
telja do nekog broja n, broj raspoloživih mogućnosti А(n) 
povećava se po zakonu A(n) = n! i jednak је broju permu-
tacija od n elemenata. Na primjer, ako treba rasporediti 
šest rukovatelja na šest strojeva, broj raspoloživih mo-
gućnosti је А(6) = 6! = 720, dok bi za slučaj da je broj 
strojeva i rukovatelja 10, na raspolaganju bilo А(10) = 10! = 
3.628.800 mogućnosti. 
Ako je broj rukovatelja (n) veći od broja raspoloživih 
strojeva (k), broj mogućnosti angažiranja rukovatelja na 
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Kako je riječ o vrlo velikom broju mogućnosti, očito je 
da za iznalaženje najpovoljnijega rješenja intuicija i pro-
fesionalni osjećaji nisu dovoljni i da se treba osloniti na 
odgovarajuće proračunske metode procjene. 
3 Utjecaj ljudskog faktora 
Sposobnost rukovatelja da rukuje nekim strojem veoma 
je značajna za praktični učinak stroja i pri proračunu 
praktičnog učinka treba je uzeti u obzir kao koeficijent 
rukovatelja kR [6]. Izraz za proračun praktičnog učinka 
ima kod svih strojeva isti oblik, pri čemu se, dakako, 
pojavljuju razlike ovisno o tehničkim svojstvima stroja i 
vrste posla za koji je namijenjen. Tako, na primjer, izraz 





UU =  (2) 
gdje su: 
UP – praktični učinak dozera 
UT – teorijski učinak dozera 
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kc – koeficijent otpora rezanju 
kp – koeficijent punjenja  
kr – koeficijent rastresitosti 
kR – koeficijent rukovatelja 
Vrijednost koeficijenta kR, u izrazima za proračun prak-
tičnog učinka građevinskih strojeva, kreće se od 0 do l i 





k =  (3) 
gdje je Ор ocjena izučenih rukovatelja za rad na 
pojedinim građevinskim strojevima. 
4 Matematička formulacija problema 
Da bi se problem optimalnog raspoređivanja rukovatelja 
na građevinske strojeve mogao riješiti analitički i da bi 
se između velikog broja mogućih i tehnički ispravnih 
rješenja pronašlo najpovoljnije, odnosno ono koje će da-
ti najveću učinkovitost sustava, nužno je imati matema-
tički model koji se sastoji od funkcije cilja, čija se eks-
tremna vrijednost traži (u slučaju učinka sustava to će 
biti maksimum), i odgovarajućih uvjeta ograničenja ko-
jima će se iz razmatranja eliminirati sva nezadovolja-
vajuća ili tehnički neizvodljiva (nemoguća) rješenja. 
Ako za izvršenje роstavljenog zadatka na raspolaganju 
ima n građevinskih strojeva na koje treba rasporediti m 
rukovatelja, pri čemu je sposobnost rukovatelja i (i = 1, ...,m) 
za rad na stroju j (ј = 1,2,…,n) definirana koeficijentom 
kR,ij, čija je vrijednost poznata, mogu se, prema izrazu 
(2) proračunati sve vrijednosti Uij, odnosno praktični 
učinak stroja j kada njime upravlja rukovatelj i . Od ovih 
vrijednosti formira se matrica praktičnog učinka U (slika 1.), 
u kojoj svaki redak pripada po jednom rukovatelju, dok 
su strojevima dodijeljeni stupci. 
Strojevi 
(rukovatelji) M1 … Mj … Mm 
R1 U11 … U1j … U1m 
… … … … … … 
Ri Ui1 … Uij … Uim 
… … … … … … 
Rn Un1 … Uni … Unm  
Slika 1. Matrica praktičnog učinka U 
Cilj raspoređivanja rukovatelja na strojeve jest postiza-
nje najpovoljnije učinkovitosti danog sustava. Stoga se 
kao kriterij za ocjenu učinkovitosti u ovoj analizi rabio 
intenzitet učinkovitosti [6], odnosno trenutačni potenci-
jal ili razina učinkovitosti sustava, koji je definiran kao 
učinak (kapacitet) sustava u odabranoj jedinici vremena. 
S obzirom na to da je uobičajeno da se kapacitet građe-
vinskih strojeva izražava u m3/h, u ovom je slučaju za 
mjeru intenziteta učinkovitosti usvojena upravo ta jedi-
nica. 
Prema navedenom, matematički model problema defini-
ran je odgovarajućom funkcijom cilja i korespondentnim 
ograničenjima. Funkcija cilja može se definirati kao: 





ΣΣ  xij еij (4) 
gdje su: 
F(x) - funkcija cilja (intenzitet učinkovitosti sustava) 
еij - intenzitet učinkovitosti j-tog stroja kad njime ru-
kuje i-ti rukovalac, a proračuna se prema izrazu za 
za praktični učinak Up za svaki stroj 
xij - varijabla s vrijednostima 1 ili 0 koja označava je li 
i-ti rukovatelj raspoređen na j-ti stroj (xij = 1) ili ni-
je (xij = 0) . 




Σ xij = 1  ( i = 1, 2, ...,  m) (5) 
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stroju tom-j na nije rukovatelj ti-i ako 0,
stroju tom-j na rukovatelj ti-i je ako ,1
xij  (7) 
Prvim ograničenjem (5) u ovom matematičkom modelu 
osigurava se da jedan stroj može biti raspoređen samo 
jedan rukovatelj, dok drugo ograničenje (6) osigurava 
da jedan rukovatelj može biti raspoređen samo na jedan 
stroj. 
Kako broj strojeva ne mora biti jednak broju rukovate-
lja, ovaj zadatak u općenitom slučaju pripada otvorenim 
problemima. Ako matematički aparat to zahtijeva, svo-
đenje otvorenog problema na zatvoreni može se ostva-
riti dodavanjem potrebnog broja redova ili stupaca kako 
bi se dobila kvadratna matrica, s tim što bi u dodatnim 
redovima i stupcima sve vrijednosti bile jednake nuli. 
5 Metode rješavanja 
Iako koncepcijski veoma jasan i jednostavan, problem je 
zbog svoje faktorijelne složenosti veoma težak za rješa-
vanje, čak toliko da pripada grupi NP-teških problema 
[7]. Kako je funkcija cilja (4) dana kao linearna forma 
varijabli xij, upravo kao i uvjeti ograničenja (5, 6), line-
rano programiranje nameće se kao jedan od mogućih 
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načina određivanja najpovoljnijeg rješenja. S druge stra-
ne, oblik funkcije cilja potpuno je isti kao kod funkcije 
cilja u transportnom problemu linearnog programiranja. 
5.1 Linearno programiranje 
Zadatak linearnog programiranja sastoji se u iznalaženju 
optimalne (minimalne ili maksimalne) vrijednosti line-
arne funkcije cilja, uz zadovoljenje svih zadanih uvjeta 
ograničenja koji su dani u obliku linearnih jednadžbi 
i/ili nejednadžbi. Za rješavanje zadatka linearnog prog-
ramiranja postoji veliki broj algoritama, među kojima je 
najstariji, i ujedno najpoznatiji, simpleks metoda koja je 
odavno pronašla primjenu u rješavanju optimizacijskih 
problema u graditeljstvu [8]. Međutim, ukupan broj 
uvjeta ograničenja u ovom problemu (5, 6) jednak je m 
+ n,odnosno 2m ako je m = n, tako da bi se za veći broj 
varijabli, a samim tim i za veći broj uvjeta ograničenja, 
simpleks metoda pokazala neprikladnom zbog vremena 
potrebnog za unos svih uvjeta i vremena potrebnog za 
proračun iako bi se kao rezultat sigurno dobilo optimal-
no rješenje. 
5.2 Transportni problem 
Kao što je već spomenuto, oblik funkcije cilja (4) u pot-
punosti odgovara formulaciji funkcije cilja u transport-
nom problemu linearnog programiranja čija klasična 
formulacija zadaće glasi: 
„Promatra se m skladišta koja nude određenu robu u ko-
ličinama a1, a2, ..., am i n potrošača koji tu robu 
potražuju u količinama b1, b2, ..., bn. Ako su poznate 
cijene prijevoza od svakog skladišta i (i = 1, ..., m), do 
svakog potrošača j, (j = 1, ..., n), i ako su one dane kao 
Cij, potrebno je odrediti sve vrijednosti Xij gdje je Xij 
količina robe koju treba prevesti od skladišta i do 
potrošača j, tako da ukupni troškovi transporta budu 
minimalni“. 
Za ovako definirane parametre, funkcija cilja imat će 











Formulacija transportnog problema jasnija je ako se 
prikaže tablično (tablica 1.).  
Ako se pretpostavi da je ukupna ponuda (ukupna 
količina robe u svim skladištima, odnosno a1 + a2 + … 
+ am) jednaka ukupnoj potražnji (b1 + b2 + …+bn), iz 




Σ xij = ai ( i = 1, 2, .....  m) (9) 
m
i 1=
Σ xij = bj ( j= 1, 2, .....  n) (10) 
Tablica 1. Formulacija transportnog problema 
Iako su funkcija cilja (8) i uvjeti ograničenja (9, 10) is-
tog oblika kao za problem raspoređivanja rukovatelja na 
strojeve, između njih postoji jedna bitna razlika, a to je 
činjenica da se u transportnom problemu roba iz jednog 
skladišta može isporučivati do više potrošača i da svaki 
potrošač može primati robu iz različitih skladišta, dok 
kod polaznog problema svaki rukovatelj može posluži-
vati samo jedan stroj i, obratno, svaki stroj može biti po-
služivan samo od jednog rukovatelja, pri čemu se svi 
poslovi (ili bar veći dio njih) obavljaju istodobno. Dru-
gim riječima, problem raspoređivanja rukovatelja zapra-
vo je specijalan slučaj transportnog problema u kom je 
priroda problema gotovo istovjetna problemu trgovač-
kog putnika [9], s tim što se odstupanje od standardnog 
oblika ovog problema [10] može uzeti u obzir djelomič-
nim usvajanjem koncepta rješenja problema 8 kraljica 
[11], koji zbog faktorijelne složenosti također pripadaju 
NP-teškim problemima. 
5.5 Pretraživanje grubom silom i pohlepni 
algoritam 
Pretraživanje grubom silom (Brute Force Search) naj-
jednostavnija je metoda rješavanja NP problema, a svo-
di se na to da se isprobaju sve permutacije, pri čemu se 
za svaku od njih vrijednost funkcije cilja uspoređuje s 
prethodnim rezultatom i pamti se bolji rezultat. Iako se 
na kraju uvijek dobiva optimalno rješenje, ovaj je postu-
pak zbog svoje jednostavnosti ujedno i najsporiji i gubi 
smisao već kod malog broja (manje od 10) varijabli [11]. 
Pohlepni algoritam (Greedy Algorithm) je postupak koji 
se na prvi pogled nameće kao najjednostavniji i najlogič-
niji, jer se svodi na to da se u matrici praktičnog učinka 
(slika 1.) pronađe i sačuva maksimalna vrijednost, čime 
se iz daljeg razmatranja eliminiraju red i stupac u koji-
ma se ona nalazi. Potom se među preostalim raspoloži-
vim vrijednostima nalazi najveća i postupak se ponavlja 
Potrošači 
 P1 P2 … Pn Kapaciteti ai 
S1 C11 C12 … C1n a1 
S2 C21 C22 … C2n a2 





Sm Cm1 Cm2 … Cmn am
Potrebe 
bj 
b1 b2 … bn Σ 
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do kraja. Ovaj je postupak veoma brz, ali vrlo često ne 
daje najpovoljnije rješenje jer se ne koristi svim podaci-
ma (može doći do prerane eliminacije nekih podataka). 
Osim toga, može se dogoditi da se u jednom trenutku 
pojave dvije ili više jednakih maksimalnih vrijednosti, 
tako da bi tada trebalo ispitati sva varijantna rješenja [12]. 
6 Genetski algoritam 
Genetski algoritmi pripadaju skupini pretraživačkih al-
goritama za određivanje optimalne (minimalne ili maksi-
malne) vrijednosti funkcije cilja, a inspirirani su biološ-
kim procesima prirodne selekcije i genetike [13]. Od 
devedesetih godina prošlog stoljeća do danas došlo je do 
intenzivnog razvoja genetskih algoritama i njihove pri-
mjene za rješavanje problema optimizacije u mnogim 
područjima, uključujući i građevinarstvo [14-16]. Nji-
hova prednost u odnosu na ostale metode optimizacije 
očituje se, kako su to R. L. Haupt i S. E. Haupt [17] 
primijetili, u mogućnosti optimizacije i s diskretnim i s 
parametarski zadanim varijablama, u činjenici da nije 
nužno poznavati podatke o derivacijama funkcije cilja, u 
mogućnosti rada s velikim brojem varijabli i u velikom 
broju točaka u području mogućih rješenja, u mogućnosti 
primjene čak i za najsloženije funkcije cilja, kao i u mo-
gućnosti određivanja ne samo jednoga lokalnog optimu-
ma, što je slučaj s nekim drugim numeričkim metoda-
ma, nego i više optimuma, ako postoje, i globalni opti-
mum (minimum ili maksimum). 
Princip rada s genetskim algoritmima bit će u nastavku 
teksta objašnjen u osnovnim crtama na primjeru rješava-
nja polazne zadaće, odnosno određivanja optimalnog 
rasporeda rukovatelja na građevinske strojeve. 
6.1 Prikaz rješenja 
Osnovna je odrednica svakoga genetskog algoritma kro-
mosom koji se, kao i kod živih bića, sastoji od gena, gdje 
svaki gen predstavlja jedan parametar, odnosno varijab-
lu xi (i = 1, ..., n). Drugim riječima, svaki kromosom 
predstavlja jedno moguće rješenje zadaće, odnosno kom-
plet vrijednosti promjenljivih koji zadovoljava polazne 
uvjete: 
X = [kromosom] = [gen1, ..., genn] = [x1, ..., xn] (11) 
Kao i u živom svijetu, svaki kromosom predstavlja jed-
nu jedinku, a skup svih kromosoma čini populaciju, od-
nosno skup mogućih rješenja problema. Struktura kro-
mosoma ovisi o strukturi samog problema, odnosno o 
broju podataka koje treba odrediti. U konkretnom prim-
jeru, a prema razmatranju problema N kraljica [18], odab-
ran je permutirani niz, u kome mjesto svakog podatka 
označava rukovatelja, odnosno vrstu u matrici ulaznih 
podataka, dok sama vrijednost podatka određuje redni 
broj stroja (stupac). Na primjer, zapis rješenja u prikaza-
nom primjeru:  
[3     2     6     4     1     8     7     5] (12) 
znači da se prvi rukovatelj raspoređuje na stroj br. 3, drugi 
na stroj br. 2, treći na stroj br. 6, itd. Eliminacijom dup-
liranja u ovako formiranom nizu onemogućava se da se 
isti rukovatelj pojavi na dva stroja, a predstavljanjem 
pozicije samo jednim podatkom (rednim brojem stroja) 
onemogućava se da se na isti stroj rasporede dva ruko-
vatelja.   
6.2 Genetski operatori  
Na osnovi definiranog kromosoma (jedinke), slučajnim 
izborom formira se inicijalna populacija, odnosno una-
prijed odabran dovoljno veliki broj zadovoljavajućih 
rješenja problema i za svako se određuje vrijednost funk-
cije kriterija, tj. funkcije cilja. Ova funkcija se u genet-
skim algoritmima naziva funkcijom podobnosti (fitness 
function). Mjera podobnosti svake jedinke utvrđuje se 
unaprijed utvrđenim kriterijem. Ako se optimalnom 
smatra minimalna vrijednost funkcije podobnosti (funk-
cije cilja), prvo se odredi njezina apsolutno najveća mo-
guća vrijednost (ili se usvoji dovoljno veliki broj), a 
pogodnost svake jedinke dobiva se kao razlika između 
najveće moguće vrijednosti i vrijednosti funkcije podob-
nosti za promatranu jedinku. Ako se traži maksimum 
funkcije cilja, kao što je slučaj u razmatranom primjeru, 
jedinke se rangiraju upravo po vrijednosti funkcije cilja, 
odnosno daje se prednost jedinkama s najvećim vrijed-
nostima funkcije podobnosti. 
Procesom prirodne selekcije odbacuju se one jedinke 
(točke) koje imaju nepodobne vrijednosti funkcije cilja, 
a preostale se podvrgavaju sparivanju i/ili mutaciji, sve 
dok se ne dobije nova populacija koja se potom podvr-
gava istom postupku. Procedura se nastavlja sve dok se 
ne ispune uvjeti konvergencje, odnosno dok se popula-
cija ne svede na jednu ili nekoliko točaka bliskih opti-
malnom rješenju, što se vidi na osnovi istih ili veoma 
bliskih vrijednosti funkcije cilja u nekoliko uzastopnih 
generacija. [19] 
6.2.1 Selekcija 
Kao i u prirodi, pod selekcijom se podrazumijeva odabir 
jedinki koje stvaraju potomstvo, čime se čuvaju i na slje-
deću generaciju prenose dobra svojstva (geni), dok se 
loša svojstva odbacuju. Selekcija se vrši prema podob-
nosti (fitness), tako da jedinke s većom vrijednosti funk-
cije podobnosti imaju veći izgled da budu odabrane za 
roditelje novih jedinki. 
U praksi je razvijeno više metoda odabira roditelja, ali 
najčešće se upotrebljavaju: proporcionalni odabir (jedin-
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ka s najvećom podobnošću ima najveće izglede da bude 
odabrana, jedinka s najmanjom ima najmanje izglede, 
dok se izgledi ostalih jedinki nalaze između ovih vrijed-
nosti), odabir po rangu (jedinke se rangiraju prema po-
dobnosti od najbolje do najgore, a onda se ovisno o ran-
gu određuje koliko će potomaka ostaviti koja jedinka) i 
turnirski odabir (iz čitave populacije nasumice se bira 
određen broj jedinki koji se naziva prozor, a određen 
broj najboljih uzima se za roditelje sljedeće generacije i 
taj se postupak ponavlja dok broj potomaka ne dostigne 
veličinu populacije). 
U skladu s prirodom problema i oblikom kromosoma, u 
promatranom se primjeru rabila turnirska selekcija [20], 
s tim što su se u svakom krugu odabira za roditelje slje-
deće generacije birale dvije najbolje jedinke u prozoru, 
a ostale su se vraćale natrag u polaznu populaciju. Pos-
tupak se ponavlja sve dok se ne popuni sljedeća genera-
cija. 
6.2.2 Križanje 
U prirodi se križanje genetskog materijala roditelja od-
vija procesom poznatim kao crossover, tokom kojeg 
dolazi do razmjene gena između očeva i majčina kromo-
soma, a kao rezultat nastaje kromosom djeteta. Kod 
genetskih algoritama postupak je potpuno isti, s tim što 
se ovisno o obliku prikaza rješenja odabire tip križanja 
koji najbolje odgovara tom izboru. Najčešće se upotreb-
ljava križanje u jednoj točki (bira se isto mjesto u kro-
mosomu obaju roditelja i svim genima koji se u jednom 
i drugom kromosomu nalaze desno od te točke zamijene 
se mjesta) i križanje u dvjema točkama (biraju se po 
dvije točke na istim mjestima u kromosomima roditelja i 
svim genima između tih točaka zamijene se mjesta). Pro-
cesom križanja od dva roditelja dobivaju se dva potom-
ka koji u sebi nose svojstva i jednog i drugog roditelja. 
U konkretnoj se zadaći upotrebljavalo križanje u dvjema 
točkama, uz vođenje računa da se problem ponovljenih 
vrijednosti u kromosomu rješava na licu mjesta primje-
nom djelomično usklađenog križanja (Partially Matched 
Crossover – PMX) [19]. Na primjer, ako su odabrani 
roditelji i točke prekida prikazani kao: 
[3     2     6  |  4     1     8  |  7     5] 
[5     8     3  |  2     4     6  |  1     7] 
razmjenom gena između točaka prekida dobivaju se 
dvije nove jedinke: 
[3     2     6  |  2     4     6  |  7     5] 
[5     8     3  |  4     1     8  |  1     7] 
Očito je da je kod obadvije jedinke došlo do ponavljanja 
gena u području izvan razdjelnih točaka (2 i 6 kod prvog 
potomka, 1 i 8 kod drugog). Ovaj se problem rješava ta-
ko da se konfliktne vrijednosti na starijim pozicijama 
(izvan razdjelnih točaka) mijenjaju vrijednostima koje 
su stajale na novim pozicijama prije križanja. Tako će u 
promatranom primjeru kod prvog potomka gen 2 biti 
prvo zamijenjen genom 4 a potom genom 1 (dvostruka 
promjena 2–4–1) [19], dok će gen 6 biti zamijenjen ge-
nom 8, a kod drugog potomka će gen 1 biti prvo zami-
jenjen genom 4 a potom genom 2, dok će gen 8 biti za-
mijenjen genom 6, čime se dobivaju dva „ispravna“ po-
tomka, odnosno zadovoljava se polazni uvjet neponav-
ljanja istih vrijednosti: 
[3     1     8  |  2     4     6  |  7     5] 
[5     6     3  |  4     1     8  |  2     7] 
6.2.3 Mutacija 
Mutacija se u prirodnim procesima definira kao slučajna 
promjena gena. U genetskim algoritmima, međutim, mu-
tacija se rabi kao genetski operator kojim se osigurava 
genetska raznolikost nove generacije u odnosu na pret-
hodnu. Ovim se sprječava da rješenja postanu previše 
slična, čime bi se evolucija (konvergencija prema opti-
malnom rješenju) usporila ili čak potpuno zaustavila. 
Bez mutacija proces bi najčešće konvergirao k lokalnom 
minimumu umjesto prema globalnom. 
U promatranom primjeru odabran je najjednostavniji 
operator mutacije koji samo zamjenjuje mjesta dvjema 
slučajno odabranim vrijednostima unutar jedne n-tice, a 
time se čuva uvjet o neponavljanju vrijednosti, tako da, 
na primjer, od kromosoma: 
 [3     1     8  |  2     4     6  |  7     5] 
nastaje kromosom: 
[3     1     7  |  2     4     6  |  8     5] 
6.2.4 Kriterij završetka 
Proces stvaranja novih generacija ponavlja se sve dok se 
ne zadovolji unaprijed utvrđeni kriterij završetka evolu-
cije. To može biti trenutak kad se pronađe rješenje koje 
zadovoljava minimalni kriterij pogodnosti, trenutak kad 
se dostigne unaprijed odabrani broj generacija ili kad se 
evolucija praktično završi, a to se očituje u tome što no-
ve iteracije ne daju bolje rezultate. 
Tokom rješavanja zadanog problema istraživala su se 
dva različita slučaja, jednom s unaprijed određenim bro-
jem generacija, a drugi put do dostizanja optimuma, od-
nosno do završetka konvergencije. 
7 Rezultati i osjetljivost rješenja 
Autori ovog rada primijenili su opisane korake i postup-
ke u pisanju odgovarajućeg programa u okviru program-
skog paketa Matlab. Analizirajući različite kombinacije 
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ulaznih podataka, odnosno različite brojeve rukovatelja 
i strojeva i istražujući utjecaj ponavljanja vrijednosti 
učinaka na brzinu konvergencije, kao i osjetljivost rje-
šenja, ustvrdili su da za probleme manjeg opsega (do 8 
rukovatelja), algoritam uvijek nalazi optimum, i to nakon 
svega tri ili četiri generacije, dok se za složenije slučaje-
ve (15, 20 i 30 varijabli) broj iteracija do nalaženja opti-
muma razumno povećava (12, 16, 19). U složenijim 
primjerima najveća promjena funkcije cilja dogodila se 
u prvih 4–7 iteracija, da bi se postupak potom sve više 
usporavao (ponovljene vrijednosti u po 3–4 uzastopne 
generacije) sve do dostizanja konačne (optimalne) vri-
jednosti koja je ujedno i rješenje zadatka. 
8 Zaključak 
Genetski su algoritmi relativno brzo prešli put od smjele 
ideje, zasnovane na biološkom procesu selekcije i repro-
dukcije živih organizama, do široke primjene u rješava-
nju problema optimizacije i to u svim područjima uklju-
čujući i građevinarstvo. Njihova golema prednost u od 
 
nosu na druge numeričke i aproksimativne metode opti-
mizacije očituje se u tome što kod genetskih algoritama 
funkcija cilja ne samo da ne mora biti neprekidna, nego 
može biti i veoma složena i s velikim brojem varijabli, 
kao i uvjeti ograničenja. Osim toga, dovoljno dugim 
procesom evolucije i nekoliko puta ponovljenim prora-
čunom s istim ulaznim podacima efikasno se rješava 
problem lokalnih ekstrema funkcije cilja, ako postoje. 
Primjena genetskog algoritma pokazala se vrlo uspješ-
nom i opravdanom u slučaju rješavanja problema ras-
poređivanja rukovatelja na građevinske strojeve budući 
da je ispisivanjem relativno jednostavnog programa u 
jeziku Matlab ovaj NP-težak problem riješen u iznimno 
kratkom vremenu i sa zadovoljavajućim rezultatima. 
Dalji rad na istraživanju mogućnosti rješavanja ovog 
problema mogao bi obuhvatiti i uključivanje vremena 
trajanja pojedinih aktivnosti, kao i količine radova, čime 
bi se došlo do još povoljnijih rezultata i omogućilo po-
dizanje menadžmenta ljudskih resursa u građevinarstvu 
na višu razinu u skladu sa zahtjevima održivog razvoja i 
održive gradnje. 
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